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Este art´ıculo plantea el desarrollo de una arquitectura flexible que permite la clasificacio´n
de la fruta Physalis peruviana (Uchuva), empleando un sistema de visio´n por computador
basado en ima´genes en el espacio Visible e Infrarrojo cercano (VIS/NIR), establecie´ndose
entonces un modelo que facilita el control de calidad para la comercializacio´n y exportacio´n
de la Uchuva en Colombia. La solucio´n consiste de un sistema de clasificacio´n en tiempo real
de la fruta, implementando tecnolog´ıas de automatizacio´n industrial y procesamiento de
ima´genes del espacio visible e infrarrojo. Para la validacio´n se propone un ana´lisis mediante
la correlacio´n entre tecnolog´ıas en el campo de visio´n artificial con sus beneficios en la
automatizacio´n de procesos contrastada frente a me´todos tradicionales en la inspeccio´n de
calidad de la fruta. Por u´ltimo, se presenta el desarrollo de un modelo, el cual implementa
un algoritmo de clasificacio´n asociando un impacto directo en los costos correspondientes







This article describes the development of a flexible architecture that allows the classification
of fruit Physalis peruviana (gooseberries –Uchuva) using a computer vision system based
on space images in the Visible and near infrared (VIS / NIR) arises, it also establishes a
model that provides quality control for the marketing and export Uchuva in Colombia. The
solution consists of a system of real time classification of fruit, implementing technologies
for industrial automation and process visible and infrared images of the space. To validate
an analysis proposed by the correlation between technologies in the field of artificial vision
with their profits in the automation of processes against traditional methods in the quality
inspection of fruit. By last, it presents the development of a model which implements
a classification algorithm associating a direct impact on the corresponding costs to the
current known process.
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1. Introduccio´n
La uchuva es una de las frutas ma´s importantes en
el mercado colombiano, tanto para su comercio interno
como en el externo; de por s´ı, al referirse a su nivel de
exportaciones, ocupa el tercer nivel seguido del banano.
En el 2012, las exportaciones de uchuvas totalizaron USD
29,2 millones, un 8,6 % ma´s que lo registrado en el an˜o
2011, cuando sumaron USD 26,9 millones [1]. Durante
los u´ltimos tres an˜os el crecimiento promedio anual de
las ventas internacionales de esta fruta fue del 14,4 %, de
ah´ı, se establece la gran importancia de mantener altos
esta´ndares de calidad que permita la competitividad
a nivel internacional [2]. Segu´n la literatura, existe un
porcentaje de aproximadamente el 13.66 % de uchuvas
defectuosas en un lote proveniente de un proveedor,
efecto que impacta fuertemente las utilidades en las
compan˜´ıas, ma´s aun debido a la pe´rdida de clientes
actuales por la mala imagen que se puede generar por
problemas en la clasificacio´n [3].
La mayor´ıa de empresas comercializadoras y
exportadoras de uchuva en el pa´ıs, realizan el proceso de
inspeccio´n basa´ndose en la capacidad sensorial humana,
la cual esta´ sujeta a una serie de desventajas asociadas
al factor humano [4]. El tiempo actual de clasificacio´n
es en promedio de 3,2 segundos por uchuva, el cual se
disminuir´ıa considerablemente debido a la eliminacio´n
de actividades como el desprendimiento del capacho,
reduccio´n de errores humanos y devoluciones [2].
Los resultados por la toma de tiempos del proceso
tradicional son enunciados en la Tabla 1, en donde
la base se halla en segundos. Segu´n [5], se determina
que los errores de inspeccio´n a los que contribuye la
intervencio´n humana son errores debido a la falta de
capacidad, de destreza o conocimientos te´cnicos, errores
por inadvertencia y errores intencionales. De igual forma,
establece que los inspectores detectan alrededor del 80 %
de los defectos reales de los productos y pasan por alto
el 20 % restante. Para una empresa comercializadora y
exportadora de frutas, en donde sus clientes requieren
altos esta´ndares de calidad, tener un 20 % de defectos
por errores de inspeccio´n se refleja en elevados costos.
El uso de tecnolog´ıas desarrolladas en el campo
de visio´n artificial y los beneficios que ofrece a la
automatizacio´n de procesos, facilitan la inspeccio´n de la
calidad de la uchuva, otorgando aportes en cuanto a la
disminucio´n del error debido a factores como la fatiga, la
repetitividad, la variabilidad de criterio entre operarios
y el impacto de la jornada laboral propias del proceso de
inspeccio´n manual.







Nivel de confianza (95,0 %) 0,077
Fuente: elaboracio´n propia
Este art´ıculo incluye una primera fase de
experimentacio´n en donde se tiene en cuenta el uso de
te´cnicas de recoleccio´n de informacio´n mediante disen˜os
experimentales, posteriormente una etapa de desarrollo
donde se realizo´ un algoritmo para el procesamiento de la
imagen involucrando diferentes filtros y funciones para la
deteccio´n y dimensionamiento de la fruta, finalmente una
etapa de evaluacio´n con el fin de cuantificar y analizar los
resultados del modelo desarrollado dentro de ambientes
controlados compara´ndolos con los sistemas manuales.
La fruta puede ser clasificada en siete clases
considerando taman˜o y color.
2. Clasificacio´n de uchuvas
La seleccio´n de uchuvas generalmente se realiza en
dos instancias, una de ellas se realiza en el momento
de la cosecha buscando desechar los frutos con dan˜os
severos, ya sean meca´nicos, f´ısicos o por plagas, mientras
que, en la segunda instancia, en el punto de acopio se
realiza una nueva inspeccio´n, en la cual despue´s de haber
sido revisada externamente, el ca´liz es abierto hasta ver
completamente el fruto, para comprobar su integridad,
como se aprecia en la Figura 1. Como se puede observar,
en la Figura 2, la madurez y el estado de la uchuva
se relacionan visualmente por el cambio de color del
fruto como del ca´liz; sin embargo, el cambio del color
del ca´liz del fruto no es un indicativo del avance de la
madurez o del estado del mismo, esta es la principal
razo´n por la que existe la necesidad de abrir o remover
el ca´liz de la uchuva por el operario durante el proceso
de inspeccio´n visual debido a que la simple observacio´n
del ca´liz no genera la informacio´n suficiente para realizar
la clasificacio´n del fruto [6] [7]. El para´metro relevante
desarrollo del modelo es el taman˜o de la uchuva que
es medido por el dia´metro del fruto, cuyos rangos de
clasificacio´n se pueden observar en la Tabla 2.
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Figura 1: Clasificacio´n manual de la uchuva tipo
exportacio´n
Fuente: elaboracio´n propia
Figura 2: Nivel de madurez de la uchuva [6]
Tabla 2: Calibre de la uchuva [6] [7]
Dia´metro (mm) Calibre Tolerancia
Menor o Igual a 15 A Se admite el 10 % por nu´mero
o peso de uchuvas que se
encuentren en un calibre
inmediatamente superior o




Mayores o iguales a 22,1 E
3. Espectro NIR/VIR
EL ojo humano tiene una sensibilidad espectral
que se extiende desde 350nm hasta 750nm, a partir
de esta regio´n se establece la del infrarrojo cercano
“Near Infrared” (NIR, por sus siglas en ingle´s) que
cubre los rangos desde 780nm a 2500nm. Un objeto
irradiado con diferentes longitudes de onda, absorbe,
refleja y transmite luz en varias proporciones basado en
las propiedades f´ısicas y qu´ımicas del objeto. Los sistemas
NIR ba´sicos, absorben la radiacio´n emitida por los
objetos, especialmente entre los 780nm a 1000nm, la cual
es capturada usando un detector o sensor configurado
para este rango de longitud de onda. Esta caracter´ıstica,
ha sido usada para desarrollos en el ambiente de la visio´n
artificial como (ca´maras NIR, sistema de imagen NIR
hiperespectral), en a´mbitos industriales y cient´ıficos [8].
El ana´lisis de mu´ltiples ima´genes, usando longitudes de
onda de luz, es empleado en la industria alimenticia
para la inspeccio´n de caracter´ısticas, tanto visibles de
diferenciacio´n de colores o taman˜o, como no visibles tales
como la identificacio´n de aran˜azos, fisuras y humedad [9]
[10] [11].
4. Metodolog´ıa
Para la ejecucio´n del experimento se realiza el
planteamiento de un modelo estad´ıstico, asignando
aleatoriamente el orden de la toma de datos con los
tratamientos, realizando esto en el orden establecido,
y as´ı garantizar los supuestos fundamentales de
homogeneidad de varianzas, independencia y normalidad
de las variables. Para esto, se plantea un disen˜o
experimental en donde se establece el nu´mero de
tratamientos, re´plicas y el taman˜o de la muestra para
la prueba (Tabla 3). En el experimento se hace uso de
los filtros enunciados, en la Tabla 4 en se plantean los
me´todos de Tukey y DMS como mecanismos de medicio´n.





Error de medicio´n del
calibre de la uchuva
Re´plicas




36 uchuvas con capacho
Confianza
El nivel de confianza establecido
para el ana´lisis de los
resultados fue del 95 %
Con el fin de determinar las condiciones para
el funcionamiento del modelo, se requirio´ establecer,
dentro de una serie de para´metros, la configuracio´n que
permitiera la obtencio´n del menor error posible para la
estimacio´n del calibre de la uchuva que va a realizar
el clasificador; por lo cual se planteo´ y ejecuto´ un
experimento segu´n el disen˜o experimental propuesto en la
Tabla 4, en donde se desarrolla la siguiente metodolog´ıa.
Se ajusto´ en el clasificador la funcio´n y filtro de
realce de la uchuva segu´n la combinacio´n requerida.
Se midio´ el calibre de la uchuva con el clasificador.
Se midio´ el calibre de la uchuva con un calibrador
digital. El margen de error del instrumento de
medicio´n es de 0.02 mm.
Se calculo´ el error de la medicio´n equivalente
absoluto de la diferencia obtenida entre la medida
tomada del clasificador y la medida tomada por el
calibrador digital.
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Segu´n la NTC 4580 [5] correspondiente a las frutas
frescas, existen tres categor´ıas (extra, clase I y clase II),
la clase extra es una fruta sin dan˜os. Clase I, es una
fruta con un dan˜o menor que el 10 % y arriba de este
umbral son consideradas clase II. Adema´s, esta norma
define caracter´ısticas qu´ımicas y f´ısicas de cada clase (ver
Figura 2).
Para todas las categor´ıas se acepta hasta el 10 % en
nu´mero o en peso diferente de frutos que correspondan
al color, dia´metro u otras caracter´ısticas de calidad
respecto a la medida inmediatamente inferior o superior
sen˜alada en el empaque [6]. Segu´n normas internacionales
de calidad para las uchuvas se destacan, como factor
comu´n, requisitos generales que hacen referencia a la
forma esfe´rica, la coloracio´n, el aspecto, o la longitud del
pedu´nculo para determinar la calidad de la uchuva [6].
Para el planteamiento del modelo, se propone dichos
criterios como fundamento al disen˜o, teniendo especial
atencio´n en los para´metros y caracter´ısticas visuales los
cuales se establecen teniendo en cuenta los siguientes
aspectos: Estado de madurez, la baya con forma circular
con un dia´metro oscilante entre 12,5 y 25mm y un peso
entre 4 y 10gr y un ca´liz o capacho de tono amarillento,
se compone de 5 cinco se´palos unidos que a su vez
contienen venas que se tornan moradas, adema´s de esto
se pueden observar otras caracter´ısticas medibles como
el pedu´nculo o el color del mismo.
En la Tabla 5 se propone un mecanismo metodolo´gico
para la clasificacio´n por caracter´ısticas visuales usado
para el desarrollo del algoritmo.
El algoritmo de procesamiento es disen˜ado para medir
caracter´ısticas visuales, tales como color, identificacio´n
de objetos extran˜os y de manchas en el ca´liz. Este ha sido
implementado utilizando el software NI Vision Builder
for Automated Inspection LabView R© [11]. El algoritmo
realiza la captura y el procesamiento de las ima´genes en
los niveles RGB y NIR haciendo uso de etapas que son
enunciadas en el diagrama de flujo ver Figura 3. Esto
permite la identificacio´n de las caracter´ısticas propuestas
sin afectar las propiedades de la fruta.
Figura 3: Algoritmo de procesamiento
Fuente: elaboracio´n propia
Considerando los conceptos de control de calidad,
amerita que se le realice una inspeccio´n rigurosa a partir
de caracter´ısticas visuales y f´ısicas para la uchuva; en este
caso, las caracter´ısticas del tipo visual como el color, la
identificacio´n de objetos extran˜os, o la identificacio´n de
manchas en el capacho del fruto, fueron los objetivos de
medicio´n en el disen˜o del algoritmo.
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de color verde oscuro
Color 1
Fruto de color verde un poco
ma´s claro
Color 2
El color verde se mantiene en
la zona cercana al ca´liz y hacia
el centro del fruto
Color 3
Fruto de color anaranjado claro
con visos verdes hacia la zona del ca´liz
Color 4 Fruto de color naranja claro
Color 5 Fruto de color naranja
Color 6 Fruto de color anaranjado intenso
Fuente: elaboracio´n propia
6. Identificacio´n
Anormalidades del capacho: usando la imagen RGB,
es posible identificar objetos extran˜os, para esto se
disen˜o´ un algoritmo de deteccio´n de objetos en la cual,
la imagen RGB es convertida a un modelo de color Hue
Saturation Lightness (HSL, por sus siglas en ingle´s).
(figuras 4 y 5)
Figura 4: Ima´genes RGB (izquierda) y NIR (derecha)
Fuente: elaboracio´n propia
Figura 5: Etapa de procesamiento
Fuente: elaboracio´n propia
Entonces, el plano ’HUE’ es suavizado, umbralizado
y segmentado. Finalmente, una funcio´n de contorno es
usada para detectar la forma del capacho y otras regiones
con una textura o color diferente. El algoritmo enunciado
en la Figura 6, resume el proceso mencionado y resalta
las anormalidades del ca´liz.
Figura 6: Identificacio´n de objetos extran˜os. Izquierda:
diagrama de bloques. Derecha: Imagen preprocesada
Fuente: elaboracio´n propia
• Deteccio´n de la fruta
La imagen NIR pura, obtenida en el
preprocesamiento es umbralizada y posteriormente
filtrada mediante una relacio´n de filtros, segmentando
la imagen en part´ıculas las cuales contienen el objeto
bajo inspeccio´n y la regio´n de fondo basada en a´reas de
la imagen. En esta etapa el algoritmo detecta la presencia
del fruto dentro del ca´liz y permite generar una medida
de su calibre como se aprecia en la Figura 7.
Figura 7: Medida del dia´metro de la uchuva
Fuente: elaboracio´n propia
• Clasificacio´n por color del capacho
En esta seccio´n se realiza la identificacio´n y
clasificacio´n mediante la medicio´n del color en los planos
RGB, dentro de un rango establecido en una regio´n de
intere´s. El componente RGB es usado para clasificar la
madurez del nivel.
La fruta puede ser clasificada en ca´liz verde o
amarillo. El color del capacho es una indicacio´n de
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la madurez de la fruta como se explica en la seccio´n
Clasificacio´n de uchuvas. Varias pruebas han sido
realizadas para definir los rangos de intensidades en RGB
de las clases mencionadas, ver Tabla 6, donde se indican
los rangos y la imagen. La figura 8, muestra un ejemplo
de esta clasificacio´n.






Min 96,32 78,79 54,33
Max 177,75 163,01 114,94
Capacho
Verde
Min 54,33 67,92 66,38
Max 114,94 92,94 97,71
Fuente: elaboracio´n propia
Figura 8: Clasificacio´n de la fruta. Izquierda: Fruta fruta
con buen nivel de madurez. Derecha: fruto verde
Fuente: elaboracio´n propia
7. Pruebas y resultados del modelo
La validacio´n del sistema propuesto, se
realizo´ mediante diferentes pruebas que permitieron
detectar la presencia de objetos extran˜os en el capacho,
en donde se usaron uchuvas con defectos en su
apariencia (con presencia de hongos en el capacho) y
de uchuvas sanas. El procedimiento se realiza de forma
manual en donde se verifica visualmente la existencia
de objetos extran˜os. El resultado obtenido fue que
aproximadamente el 93 %, las uchuvas clasificadas por el
modelo coinciden con la apreciacio´n visual realizada. Sin
embargo, en el caso de uchuvas con presencia de agentes
extran˜os es necesario realizar la rotacio´n en la que se
presenta el objeto para que el clasificador lo detecte.
A partir de los resultados obtenidos se concluye con
un 95 % de confianza que existe un efecto significativo del
filtro y de la funcio´n de medicio´n en el error del calibre de
la uchuva, mientras que no existe un efecto significativo
de la interaccio´n entre la funcio´n de medicio´n y el filtro
en el error del calibre de la uchuva. El ANOVA obtenido
del experimento puede ser observado en la Tabla 7.








Modelo corregido 0,199 5 0,04 5,789 0,001
Interseccio´n 0,627 1 0,627 91,037 0
Filtro 0,054 2 0,027 3,934 0,03
Funcio´n 0,119 1 0,119 17,279 0
Filtro/funcio´n 0,026 2 0,013 1,898 0,167
Error 0,207 30 0,007
Total 1,033 36
Total corregida 0,406 35
Fuente: elaboracio´n propia
• Medicio´n de la uchuva
Para validar las dimensiones de la uchuva, un
conjunto aleatorio de clase extra ha sido evaluada por
el modelo en comparacio´n con la medida realizada por
un operador experto. La fruta es primero medida usando
el modelo propuesto y posteriormente es manualmente
removida de su capacho y medida manualmente mediante
un calibrador.
La Figura 9 muestra el resultado de esta prueba.
El error cuadra´tico medio (MSE) de la estimacio´n del
modelo visual contra la medida del operador experto es
u´nicamente (MSE=0.2080 mm). Esto implica un alto
grado de correlacio´n entre los valores obtenidos por
el me´todo manual y la estimacio´n por el sistema de
inspeccio´n.
Figura 9: Agente tipo oruga
Fuente: elaboracio´n propia
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• Tiempo de procesamiento
Para el procesamiento de la uchuva, el tiempo
promedio asumido por el clasificador es de 0.6821
segundos, con una desviacio´n esta´ndar de 0.1973
segundos por cada una. Esto representa una tasa de de 88
frutas por minuto. Estos resultados son obtenidos usando
un PC porta´til con procesador Inter ICore3, memoria de
4 MbytesMbyte y sistema operativo Windows 7 R©.
8. Conclusiones
La implementacio´n de sistemas automatizados
combinados con herramientas de visio´n artificial y
arquitecturas de control orientadas a la industria,
permite la reduccio´n de tiempos de integracio´n y
ejecucio´n de tareas, optimizando tiempos de produccio´n
y facilitando un control de calidad sin afectar la calidad
del producto.
En el desarrollo del algoritmo se logra identificar
la uchuva a trave´s del capacho, detectar la presencia
de objetos extran˜os, realizar la medicio´n del calibre,
clasificar la uchuva segu´n el color del capacho
(amarillo/verde) y la categor´ıa dependiendo del a´rea
de la superficie del capacho afectada por la presencia de
manchas valie´ndose de la adquisicio´n y procesamiento de
la imagen en el plano RGB y NIR. La combinacio´n
de ima´genes espectrales RGB y NIR, aumenta la
probabilidad en el 90 % de identificar la uchuva sin retirar
el capacho, tambie´n la existencia de material extran˜o en
el ca´liz.
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